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路网拓扑感知的轨迹表示学习方法

陈嘉俊 陈　伟 赵　雷

苏州大学计算机科学与技术学院　江苏 苏州２１５００６
　(２０２０４２２７０１２＠stu．suda．edu．cn)

　
摘　要　现有路网场景下的轨迹表示学习(TrajectoryRepresentationLearning,TRL)方法可分为两类,即基于循环神经网络

(RNN)和长短期记忆(LSTM)的序列化模型以及基于自注意力机制的学习模型.尽管已有研究做出了重大贡献,但它们仍然

存在以下问题:(１)现有的路网表示学习方法忽略了相邻路段之间的转移概率,不能充分捕获路网的拓扑结构信息;(２)基于自

注意力机制的学习模型在短轨迹和中长轨迹上的表现优于序列化模型,但在长轨迹的表示学习上性能较差,未能很好刻画轨迹

的长期语义特征.基于此,文中提出了一个新的轨迹表示学习模型 TRMS.该模型采用概率感知游走来优化传统 DeepWalk
算法,以深入挖掘路网的拓扑结构,然后将自注意力机制和 MaskedSeq２Seq学习框架相结合来捕获轨迹的长期语义特征.最

后,基于真实轨迹数据进行实验,结果表明,TRMS在短、中、长轨迹的嵌入表示上,性能都优于最好的基线方法.

关键词:路网;拓扑结构;轨迹表示学习;序列化模型;自注意力机制
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RoadNetworkTopologyＧawareTrajectoryRepresentationLearning
CHENJiajun,CHEN WeiandZHAOLei
SchoolofComputerScienceandTechnology,SoochowUniversity,Suzhou,Jiangsu２１５００６,China

　

Abstract　Theapproachesdevelopedfortasktrajectoryrepresentationlearning(TRL)onroadnetworkscanbedividedintothe

followingtwocategories,i．e．,recurrentneuralnetwork(RNN)andlongshortＧterm memory(LSTM)basedsequencemodels,

andtheselfＧattentionmechanismbasedlearningmodels．Despitethesignificantcontributionsofthesestudies,theystillsuffer

fromthefollowingproblems．(１)ThemethodsdesignedforroadnetworkrepresentationlearninginexistingworkignorethetranＧ

sitionprobabilitybetweenconnectedroadsegmentsandcannotfullycapturethetopologicalstructureofthegivenroadnetwork．
(２)TheselfＧattentionmechanismbasedlearningmodelsperformbetterthansequencemodelsonshortandmediumtrajectories

butunderperformonlongtrajectories,astheyfailtocharacterthelongＧtermsemanticfeaturesoftrajectorieswell．Motivatedby
thesefindings,thispaperproposesanewtrajectoryrepresentationlearningmodel,namelytrajectoryrepresentationlearningon

roadnetworksviamaskedsequencetosequencenetwork(TRMS)．Specifically,themodelextendsthetraditionalalgorithmDeepＧ

WalkwithaprobabilityＧawarewalktofullycapturethetopologicalstructureofroadnetworks,andthenutilizestheMasked

Seq２SeqlearningframeworkandselfＧattentionmechanisminaunifiedmannertocapturethelongＧtermsemanticfeaturesoftraＧ

jectories．Finally,experimentsontherealＧworlddatasetsdemonstratethatTRMSoutperformsthestateＧofＧtheＧartmethodsinemＧ

beddingshort,medium,andlongtrajectories．

Keywords　RoadＧnetwork,Topologicalstructure,Trajectoryrepresentationlearning,Sequencemodel,SelfＧattentionmechanism

　

１　引言

随着移动终端在日常生活中的普及,大规模轨迹数据正

以前所未有的速度生成[１],而且许多轨迹都诞生于路网.值

得注意的是,这些轨迹不仅包含丰富的路网拓扑结构信息,还
包含移动对象的序列化行为信息.基于这些数据,可进一步

探索下一个位置预测[２]、终点预测[３]、轨迹相似性计算[４]和

异常点检测[５]等下游任务.

作为上述研究的重要组成部分,近年来轨迹表示学习

(TRL)受到了越来越多研究者的关注.直观地讲,TRL的目

的是将原始轨迹数据(即采样点序列)转换为适合后续任务的

通用格式(例如向量).传统的 TRL方法大多依赖于人工设

计的特征,主要依靠领域专家的先验知识和经验,且仅对有限

数量的特征进行探索,如最大加速度速度[６]、变化率[７]、停止



率[８]、转向率[８]等.近年来,得益于深度学习模型强大的信息

表征能力,越来越多的研究者开始将神经网络应用到 TRL任

务.其中,一些研究者用 mask向量表示路网拓扑结构对轨

迹的约束,然后 基 于 序 列 化 模 型 对 轨 迹 进 行 表 征,如 CSＧ

RNN[９],Trembr[１０]等;另一些研究者则设计了基于自注意力

机制的表示学习模型,如 Toast[１１].尽管上述研究作出了重

要贡献,但由于以下两方面的原因,他们的工作针对路网场景

下的轨迹表示学习仍存在一定的局限性.

首先,对 于 路 网 表 示 学 习,现 有 模 型 如 HRNR[１２],

RFNs[１３],IRN２Vec[１４]等,通常是在路网上基于随机游走获取

训练数据,忽略了路段与其相邻路段间潜在的转移概率.然

而,在现实生活中,这个概率对预测移动对象的运动倾向是至

关重要的.通常,不同路段间的转移概率是不同的,概率越

大,说明路段间潜在的内部关联越强.例如,在市中心的十字

路口,车辆转向主干道的概率通常比转向小路的概率大.遗

憾的是,现有研究忽略了路网表示学习中这一重要信息,未能

充分捕获路网的拓扑结构信息.虽然文献[１２]试图通过考虑

路段类型来提高路网表示学习的准确性,但如果不考虑路段

间的转移概率,模型性能的提升是有限的.

其次,现有 TRL方法难以有效表征不同长度轨迹的语义

特征,特别是对现实生活中广泛存在的长轨迹(如居住在郊区

但在市中心工作的人每天都会产生大量长轨迹)的特征表征,

模型的准确率很低.与短轨迹相比,蕴含更多时空信息的长

轨迹更能反映移动对象的行为模式,而目前最优的基于自注

意力机制的模型 Toast[１１]在中、短轨迹上表现突出,但在长轨

迹上表现不佳,未能很好地刻画轨迹的长期语义特征.其原

因如下:Toast首先以一定的概率(如１５％)对轨迹对应路径

进行随机掩码,然后利用自注意力机制挖掘路段之间潜在的

内部联系.然而,在已知相邻路段的情况下,模型可能只依靠

路网拓扑结构的先验知识就能推断出掩码路段,致使模型没

有充分挖掘轨迹的序列化行为信息,难以有效表征长期语义

特征.因此,为了提高模型刻画轨迹长期语义特征的有效性,

我们需要同时考虑路网的拓扑结构和轨迹的序列化特征.

针对现有研究的不足,本文提出了一种新的针对路网场

景下不同长度轨迹的表示学习模型TRMS(TrajectoryRepreＧ
sentationLearningonRoadNetworksviaMaskedSequenceto
SequenceNetwork).具 体 来 讲,本 文 设 计 了 模 块 TDW
(TrafficＧenhancedDeepWalk),用于充分挖掘路网的拓扑结

构.不同于以往的研究,该模块基于概率感知游走对传统

DeepWalk[１５]算法进行了优化.首先基于大量历史轨迹数据,

根据相邻路段出现的频率计算路段间的转移概率,然后在路

网上基于概率感知游走来捕获拓扑信息.此外,为了有效表

征轨迹的长期语义特征,本文基于文献[１６]设计了模块 MSN
(MaskedSequencetoSequenceNetwork),该模块从每条轨迹

对应路径的随机位置开始,在编码阶段连续掩码长度为k的

片段,接着训练 MSN对掩码片段进行预测,这样模型可以充

分挖掘轨迹的序列化特征.本文的主要贡献如下:
(１)为有效表征路网场景下不同长度的轨迹,设计了

TRMS.该模型同时考虑了路网的拓扑结构和轨迹的长期语

义特征.

(２)基于概率感知游走,设计了 TDW 以充分挖掘路网的

拓扑结构;结合 MaskedSeq２Seq学习框架和自注意力机制开

发了 MSN,以更好地表征轨迹的长期语义特征.
(３)为了验证 TRMS的有效性,基于真实轨迹数据进行

了大量实验,结果表明,在路网场景下不同长度轨迹的特征表

征上,TRMS优于现有最好的基线方法.

２　相关工作

２．１　路网表示学习

路网表示学习的目的是挖掘路段间潜在的内部关联.现

有研究通常是将路网视为一张有向图,其中边代表路段,顶点

代表路口,通过学习节点或边缘的有效特征表示来表征路网.

一些方法基于空间域提取图中的节点特征,如 DeepWalk 和

Node２Vec[１７],它们首先在路网上随机游走获得路段序列,然

后基于SkipＧgram[１８]学习路段表示.还有一些方法试图基于

谱域来对图中的节点进行特征表征,如基于 GCN 的 HRNR,

RFNs和IRN２Vec,它们通过聚合当前节点的邻居节点特征

来获得其嵌入表示.上述研究虽取得了不错的成果,但忽略

了相邻路段间可用于更充分挖掘路网拓扑结构的转移概率.

２．２　轨迹表示学习

TRL的目的是将轨迹转化为低维特征向量,以从原始冗

余数据中提取出有价值的信息.现有研究通常采用自然语言

处理中的方法来挖掘轨迹的序列化特征.常见序列数据建模

方法有基于 RNN,LSTM 和 GRU的序列化模型以及基于自

注意力机制的模型,如 BERT[１９]和 Transformer[２０].具体来

说,CSRNN 采用 mask向量表示路网拓扑结构对轨迹的约

束,通过将 mask向量输入模型softmax层来对轨迹进行特征

表征.Trembr首先采用SkipＧgram 来获得路段的嵌入表示,

然后基于LSTM 学习轨迹的特征表示.模型t２vec[４]使用网

格对地图空间进行划分,将轨迹转换为网格单元序列,然后基

于 GRU对网格序列建模,但其性能受限于网格大小的划分.

此外,文献[１１]结合BERT开发了基于自注意力机制的模型

Toast,以对路网场景下的轨迹进行建模.但正如第１章所讨

论的,以上工作不能很好地表征不同长度的轨迹,难以有效捕

获轨迹的长期语义特征信息.

３　问题描述

本章首先介绍本文中使用的几个核心定义,然后阐述本

文的研究问题.相关符号含义如表１所列.

表１　相关符号含义

Table１　Meaningofsymbols

Symbol Meaning
V 顶点集合

E 路段集合

T 一条轨迹

DT 轨迹数据集

R 一个路段

R 一条路径

DR 路径数据集

M 转移概率矩阵

G 路网

s 一个概率感知游走序列

S 概率感知游走序列集

５１１陈嘉俊,等:路网拓扑感知的轨迹表示学习方法



　　定义１(路网)　路网被定义为一张有向图G＝(V,E,

M),其中V 是顶点集合(如路口),E是边集合(一条边代表一

个路段),M∈R|E|×|E|是基于大量历史轨迹计算出的转移概

率矩阵.

定义２(轨迹)　一条轨迹是由移动对象在路网上生成的

采样点序列,定义为T＝(p１,p２,􀆺,pT),其中每个采样点pi

对应一个经纬度坐标.

定义３(路径)　一条路径R＝(r１,r２,􀆺,rR)代表一条相

邻路段序列,其中ri∈E表示给定路网上的某一路段.

为消除轨迹采样点采样率低且不均匀以及噪声干扰点的

影响[２１Ｇ２２],本文通过文献[２３]提出的 mapＧmatching算法将每

条轨迹T 映射到路网G 上,得到相应路径R,并将路径集记

为DR.如图１(a)所示,轨迹T１转换为图１(b)中的路径R１＝
(r１,r２,r３,r４).

问题定义如下:给定一张路网G＝(V,E,M)和一个包含

不同长度轨迹的数据集DT,本文研究的最终目标是训练一个

自监督模型来学习DT 中每条轨迹T 的嵌入表示,即一个

dmodel维向量.该特征向量既包含路网的拓扑结构信息,也

包含轨迹的语义特征信息,进而使得模型在这个向量空间上

能有效解决常见的轨迹下游任务.

(a)一条轨迹 (b)一条路径

图１　路网场景下的一条轨迹及其对应路径

Fig．１　Exampleofatrajectoryandcorrespondingrouteon

roadnetworks

４　模型TRMS的结构

TRMS的框架如图２所示,本章首先介绍了 TDW,然后

阐述了 MSN的各个组成部分,最后提出了本文针对路网场

景下的轨迹表示学习所设计的预训练任务.

(a)模块 TDW (b)模块 MSN

图２　TRMS的模型框架

Fig．２　OverviewoftheproposedmodelTRMS

４．１　模块TDW
４．１．１　路网匹配

本文首先对原始轨迹数据进行预处理,对噪声采样点采

取删除和拟合两种方式来提升轨迹数据的质量;然后给定一

组历史轨迹和路网G,为了减小数据稀疏性对路网匹配的影

响,我们采用文献[２３]提出的基于隐马尔可夫模型的方法,将
每条轨迹T 映射到路网上,得到对应路径R.

４．１．２　路段表示学习

路网匹配完成后,得到路径集DR,然后构造转移概率矩

阵 M,其中每个元素 M[i,j]表示路径ri→rj的概率,计算式如

式(１)所示:

M[i,j]＝ N[i,j]

∑
|V|

i＝１
N[i,j]

(１)

其中,N[i,j]表示路径ri→rj在历史轨迹中出现的次数,N[i,

j]＞０,当且仅当路段ri和路段rj相邻,且在某条轨迹上至少一

起出现过一次.

在构造转移概率矩阵 M 之后,接着介绍概率感知游走的

过程:首先在路网中随机选择一个路段ri作为起点,然后基于

M[i:]中的概率选择下一跳路段,这样做是为了充分利用路

段间潜在的内部关联.重复该选择过程,可以得到一个概率

感知游走序列si＝{ri,􀆺,rk},将所有游走序列的长度都设置

为一个固定值.最后,基于 SkipＧgram 方法对路段进行嵌入

表示.TDW 通过最小化以下损失函数来进行优化:

LTDW＝－ ∑
ri∈si

　 ∑
rj∈C(ri)

logP(rj|ri)

＝－ ∑
ri∈si

　 ∑
rj∈C(ri)

logP exp(rT
i )rj

∑
rj′∈V

exp(rT
irj′)( ) (２)

其中,si是一个概率感知游走序列,C(ri)代表路段ri在si中的

上下文路段集合,ri和rj分别为路段ri和rj的嵌入表示.通过

６１１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．１１,Nov．２０２３



优化该损失函数,TDW 可以深入挖掘相邻路段间潜在的内

部联系,以有效表征路网的拓扑结构.

４．２　模块 MSN

４．２．１　模块架构

得益于堆叠双向自注意力网络在序列化信息建模方面的

强大功能,以及在长文本序列生成任务上 MaskedSeq２Seq优

于BERT,GPT[２４]和 Transformer的出色表现,受此启发,本

文设计了 MSN以有效表征轨迹的长期语义特征.此外,与

文献[１６]提出的方法 MASS相比,MSN 主要优势在于它是

基于双向多层自注意力网络设计的,可以根据未掩码片段的

上下文信息,来提取出轨迹的语义特征,从而精准预测出掩码

片段.接下来,将以自底向上的方式介绍 MSN,最后详细描

述本文为 TRL所设计的预训练任务.

(１)轨迹嵌入层.针对路径中的每个路段ri,首先初始化

其嵌入表示tokeni,其次由式(３)得到其相应的位置嵌入表示

pi,最后将 TDW 学习到的ri与tokeni和pi的和拼接,得到轨迹

嵌入层的输出ei,其计算式如下:

ei＝(ri􀱇(pi＋tokeni))W０＋b０

pi(２j)＝sin i
１００００２j/dmodel( )

pi(２j＋１)＝cos i
１００００(２j＋１)/dmodel( )

(３)

其中,dmodel为轨迹嵌入维数,W０和b０为轨迹嵌入层参数.接

着,将ei作为双向自注意力网络层的输入,过程如图 ２(b)

所示.

(２)自注意力网络层.近年来,自注意力机制在图像处

理、语音识别和机器翻译等领域得到了广泛的应用,它减少了

序列对外部信息的依赖,专注于挖掘序列内部数据间的相互

作用,并且在处理长序列数据时具有并行计算的优势.形式

上,它被定义为:

Attention(Q,K,V)＝softmax QKT

dk

æ
è
ç

ö
ø
÷V (４)

其中,Q,K和V 分别是维度为dq,dk和dv的查询向量、键向量

和值向量.

给定一条长度为n的路径R＝(r１,􀆺,rn),首先经过轨迹

嵌入层,得到其嵌入表示R＝[e１,􀆺,en]∈ℝn×dmodel,然后经自

注意力网络层得到其输出表示 H＝[h１,􀆺,hn]∈ℝn×dmodel.

其中,多头自注意力机制是将路径中的每个路段嵌入表示映

射到h个子向量空间中,然后从不同方面深入挖掘路段间潜

在的关联,每个映射空间表示成一个“head”.通过整合所有

子空间的特征信息,得到以下输出:

headi＝Attention(RWQ
i ,RWK

i ,RWV
i )

H＝MultiHead(R)＝[head１,􀆺,headh]WO
(５)

其中,WQ
i ,WK

i ,WV
i ∈ℝdmodel×dmodel/h,WO∈ℝdmodel×dmodel是自注意力

网络层参数.

(３)前馈网络层.将自注意力网络层的输出H 输入到由

两个全连接层构成的前馈网络层中,该前馈网络层的输出Y
由式(６)计算得到:

PFN(Y)＝ max(０,HW１＋b１)W２＋b２ (６)

其中,W１,W２,b１,b２分别为两个全连接层参数.

(４)残差连接与层归一化.为避免多层神经网络叠加带

来的梯度消失等问题,本文在自注意力网络层与前馈网络层

之间应用残差连接,其表达式为:

Y′＝LayerNorm(R＋MultiHead(R))

R′＝LayerNorm(Y′＋PFN(Y′))
(７)

其中,LayerNorm 表示层归一化;Y′表示当前网络层的输出,

同时其也作为下一网络层的输入.

４．２．２　模型预训练

对于给定的路径R∈DR,将R\i:j作为R 的 mask形式,其

中R从位置i到j(０＜i＜j＜n)的片段被掩码,对应长度记为

k＝j－i＋１,n为路径R 的长度,将Ri:j用来表示R 被掩码前

从位置i到j的原始路径片段.本文用一个特殊符号[Mask]

表示每个掩码路段.接下来,将R\i:j作为 Encoder的输入,将

Ri:j作为 Decoder的输入,训练 MSN预测出掩码片段.最后,

使用对数似然作为目标函数进行优化.

L(θ;DR)＝ １
|DR| ∑

R∈DR
logP(Ri:j|R\i:j;θ)

＝ １
|DR| ∑

R∈DR
log∏

j

t＝i
P(Ri:j

t |Ri:j
＜t,R\i:j;θ) (８)

如图３所示,Encoder的输入有６个路段,其中路段r２,

r３,r４ 被掩码.MSN在预训练过程中需捕获轨迹语义信息以

预测出这些连续掩码片段.

　　　注:“_”表示掩码符[Mask].

图３　MSN的encoderＧdecoder框架

Fig．３　EncoderＧdecoderframeworkofMSN

具体来讲,MSN 在编码过程中从每条路径随机位置开

始,连续掩码长度为k的片段,并根据 TDW 学习到的路段表

示将每条路径转换为等维嵌入矩阵,并将其输入到自注意力

网络层,接着训练Encoder,从剩余未掩码片段中提取轨迹的

语义特征,同时模型采用自注意力机制进一步挖掘路径内部

各路段间的相互关联,最后将这些信息传递给 Decoder以预

测出掩码片段.这样 MSN可以充分挖掘轨迹序列化行为信

息,更好地表征轨迹的长期语义特征.此外,为了平衡 MSN
中Encoder和 Decoder的性能,本文将k设为每条路径长度

的５０％.在５．５节中,通过改变参数k的值来进行分析,并给

出相应的 TRMS性能结果.算法１描述了 TRMS的训练

过程.

算法１　TRMS的训练过程

输入:路网 G＝(V,E,M),轨迹集DT,训练次数n,目标和邻居路段嵌

入ri和rj,i,j∈[１,|E|]

输出:每个路段r和路径 R的特征表示r和R

１．将每条轨迹 T∈DT映射到 G上得到路径集DR;

２．根据DR计算得到转移概率矩阵 M;
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３．forn←１tondo:

４．　在 G上生成一个概率感知游走序列集S;

５．　　fors∈Sdo:

６．　　反向传播最小化LTDW来更新ri和rj;

７．　endfor;

８．　forR∈DRdo:

９．　　执行４．２．２节所介绍的预训练任务;

１０．　 计算预训练任务的损失函数L(θ;DR);

１１．　反向传播最小化L(θ;DR)来更新r和R;

１２．endfor;

１３．endfor;

此外,受机器翻译的启发,本文在每条路径开头插入一个

占位符,并将其作为最终模型学习到的轨迹表示.我们将学

到的轨迹表示输入到具体的下游任务模块,以验证 TRMS能

够有效表征路网场景下不同长度的轨迹.

５　实验

５．１　数据集

本文使用北京和波尔图两个城市的真实路网数据和轨迹

数据.其中,路网数据采样自 OpenStreetMap,轨迹数据来源

于２０１２年１月１０日至２０１２年１０月１８日期间北京的３０２５
辆出租车,以及２０１３年１月７日至２０１４年６月３０日期间波

尔图的４４２辆出租车.为了验证 TRMS能够有效表征不同

长度的轨迹,本文根据每条路径所涉及的路段数量,将原始轨

迹数据集划分成６个子轨迹数据集,分别是北京的BJＧShort,

BJＧMedium,BJＧLong和波尔图的 PTＧShort,PTＧMedium,PTＧ

Long.这６个子轨迹数据集的统计情况如表２所列.

表２　预处理后的６个子轨迹数据集的统计情况

Table２　Statisticsofsixtrajectorydatasetsafterpreprocessing

数据集 路段数 轨迹数
平均轨迹

长度/km
路径长度

区间

BJＧShort ７２６６ ５８６６２７ ３．３５ 小于４０
BJＧMedium ７２５４ ２９３９５４ ６．４４ ４０~１００
BJＧLong ７０７５ ７１２２９ １２．２５ 大于１００
PTＧShort ２９８８ ７２３８９２ ３．６０ 小于４０

PTＧMedium ３００６ ３６１９５７ ６．６６ ４０~１００
PTＧLong ２９４９ ８２５６３ １３．４４ 大于１００

５．２　验证任务与度量指标

为了验证 TRMS学习到的嵌入表示能够有效刻画路网

的拓扑结构和轨迹的长期语义特征,本文采用下一个位置预

测、终点预测和轨迹相似度查询作为３个下游任务.

(１)下一个位置预测.位置预测是许多移动应用程序的

基础任务,如推荐系统和交通规划.该任务的目的是预测移

动对象下一个最有可能经过的位置.本文将一个路段视为一

个位置,将每条路径的最后一个路段作为预测目标.TRMS
经过训练,使得各个路段的相邻路段在其下一个位置候选集

中具有较高的排名.

(２)终点预测.终点预测是基于局部轨迹去预测最终目

的地.与下一个位置预测任务类似,在该项工作中,我们将路

径的最后４个路段掩码后输入模型,将最后一个路段视为终

点预测目标.同样地,TRMS经过学习,需要准确感知移动

对象真实的行为模式,并预测出其最终目的地.

(３)轨迹相似度查询.本文基于嵌入表示来计算轨迹间

在向量空 间 上 的 相 似 性 得 分.此 外,我 们 还 将 TRMS 与

LCSS,EDR和Fréchet这３种常用轨迹相似性度量方法进行

比较.在这项研究中,我们随机抽取了５０００条轨迹作为查询

集.为验证不同方法的有效性,我们为每条查询轨迹生成一

条相似轨迹,并将其作为查询轨迹的 GroundＧtruth.具体来

说,对于给定的一条路径,从中随机选择一个开始路段和结束

路段,然后沿着偏离原路线方向的另一条路线在这两个路段

之间绕行,平均绕行长度为整个路径的６．３％.接着又随机

抽取了２．５万条轨迹,将其与前面生成的５０００条 GroundＧ

truth一起作为总查询数据库.

(４)度量指标.对于下一个位置预测和终点预测任务,

TRMS尝试为每个测试集轨迹预测其概率最大的前 K 个候

选路段.本文使用预测精度 ACC＠１和 ACC＠５作为度量指

标.ACC＠K 被定义为:

ACC＠K＝＃correctlypredictedtrajectories ＠K
＃trajectories

(９)

对于轨迹相似度查询任务,本文使用 MeanRank(MR)

和 HR＠１０作为度量指标.MR指在查询过程中,每条轨迹

的 GroundＧtruth在模型预测结果中的平均排名;HR＠１０指

模型预 测 出 的 前 １０ 条 最 相 似 轨 迹 中,包 含 查 询 轨 迹 的

GroundＧtruth的命中率.

(５)参数设置.对于所有基线方法,本文将参数调整为各

自最优的情况.本文将路段和轨迹的嵌入维度都设置为

２５６.在 TDW 中,以每个路段为起点将概率感知游走的次

数、游走序列长度和 SkipＧgram 窗口大小分别设置为１５,４０
和５.自注意力网络层堆叠３层,K,Q,V 维度均设为６４,head
设为４.模型参数采用SGD优化器,学习率设为０．００１,动量

设为０．９９.

５．３　基线方法

需要注意的是,本文研究的目的是在相同条件下,用其他

方法来验证 TRMS的有效性,因此没有采用针对特定任务所

设计的复杂模型或使用其他额外数据源.本文采用以下方法

作为对比方法.

(１)CSSRNN.该模型基于序列化模型 RNN,将路网的

拓扑约束以 mask向量的形式输入softmax层,以完成对轨迹

的嵌入表示.

(２)t２vec.该模型针对轨迹相似性计算任务,设计了一

个Seq２Seq学习框架用于对轨迹建模,其 Encoder和 Decoder
端都采用双向LSTM 网络.

(３)Trembr.该模型首先基于词嵌入的方法获得路段表

示,然后使用基于 LSTM 的 EncoderＧDecoder框架来学习轨

迹表示.

(４)HRNRＧMSN.该模型将文献[１２]中的路网表示学习

模型 HRNR与本文设计的 MSN 相结合,以验证 TDW 的有

效性.

(５)Toast.这是目前研究路网场景下轨迹表示学习的最

优方法,它结合 BERT 开发了一种基于自注意力机制的方

法,用于刻画轨迹的语义特征和路网的拓扑结构.

此外,本文在消融实验部分将传统 Deepwalk方法替换为
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TDW,以研究 TDW 对模型性能的贡献.

５．４　实验结果与分析

首先,对于轨迹相似度查询任务,本文使用几种常用测量

方法来比较和评估 TRMS的性能.由于几个数据集的实验

结果相似,因此本文只给出模型在中长轨迹数据集上的结果.

实验结果如表３所列.我们可以看出,TRMS在两个评

估指标上都优于现有基线方法,这表明 TRMS学习到的嵌入

表示能够有效表征路网场景下不同长度的轨迹特征,让相似

轨迹在同一向量空间上距离相近.

表３　轨迹相似度查询的实验结果

Table３　Resultsoftrajectorysimilaritysearch

BJＧMedium
MR HR＠１０

PTＧMedium
MR HR＠１０

LCSS ７１．４９ ０．４５３ ６４．４１ ０．４８２
EDR ４６１．６３ ０．１６４ ４５５．２０ ０．１９６

Fréchet ２５．２７ ０．８０２ ２２．６７ ０．８２７
t２vec ４９．３８ ０．７６４ ４７．８４ ０．７８２
Toast １２．１０ ０．８４７ １１．４７ ０．８６３
TRMS ８．５６ ０．８７５ ７．２８ ０．９０１

接着,对于下一个位置预测和终点预测任务,实验结果如

表４和表５所列.由表４、表５可观察到:

(１)基于自注意力机制的模型 Toast在中、短轨迹建模方

面优于序列化模型CSSRNN,t２vec和 Trembr,但在长轨迹建

模方面表现不佳.一方面,这表明自注意力机制能够有效挖

掘路段间潜在的内部联系;另一方面,这也反映了其不能很好

地表征轨迹的长期语义特征.
(２)基于 ACC＠１指标,TRMS在短、中、长轨迹嵌入上分

别优于 HRNRＧMSN２．９５％,３．７％和３．７５％.这说明相比

HRNR,TDW 能更有效地挖掘路网的拓扑结构信息.
(３)基于 ACC＠１指标,TRMS在嵌入短、中、长轨迹方面

分别优于 Toast２．２％,２．７５％和１２．６８％.这表明 TRMS能

够有效表征轨迹的长期语义特征,原因是 MSN 在编码过程

中从每条路径随机位置开始,连续掩码长度为k的片段,接着

训练Encoder从剩余未掩码片段中提取轨迹语义特征,同时

模型采用自注意力机制进一步挖掘路径内部各路段间的相互

关联,最后将这些信息传给 Decoder以对掩码片段进行预测,

这样 MSN 可 以 充 分 捕 获 轨 迹 的 序 列 化 行 为 信 息.由 于

TRMS同时考虑了路网的拓扑结构和轨迹的语义信息,因此

可以提高轨迹预测的精度.

表４　下一个位置预测的性能比较

Table４　Performancecomparisonofnextlocationprediction

Task
BJＧShort

ACC＠１ ACC＠５
BJＧMedium

ACC＠１ ACC＠５
BJＧLong

ACC＠１ ACC＠５
PTＧShort

ACC＠１ ACC＠５
PTＧMedium

ACC＠１ ACC＠５
PTＧLong

ACC＠１ ACC＠５
CSRNN ０．７７８ ０．９１４ ０．７９３ ０．９３１ ０．５６３ ０．７１４ ０．８２１ ０．９５４ ０．８３８ ０．９５４ ０．６７２ ０．８６０
t２vec ０．７８６ ０．９３３ ０．８１４ ０．９４１ ０．５８７ ０．７２８ ０．８３０ ０．９６５ ０．８５２ ０．９７１ ０．６９４ ０．８７４
Trembr ０．８０４ ０．９４６ ０．８２５ ０．９４９ ０．５６２ ０．７０１ ０．８４２ ０．９６９ ０．８５７ ０．９７６ ０．６８８ ０．８６５

HRNRＧMSN ０．８１２ ０．９５２ ０．８３３ ０．８５４ ０．６１４ ０．７７２ ０．８５ ０．９７４ ０．８７１ ０．９８３ ０．７３１ ０．８８２
Toast ０．８２３ ０．９４９ ０．８４１ ０．９４３ ０．５４１ ０．６９４ ０．８５３ ０．９８１ ０．８７９ ０．９７５ ０．６１７ ０．８１３
TRMS ０．８４７ ０．９８１ ０．８６７ ０．９７８ ０．６５３ ０．８０７ ０．８７８ ０．９９２ ０．９０７ ０．９９５ ０．７６３ ０．９１７

表５　终点预测的性能比较

Table５　Performancecomparisonofdestinationprediction

Task
BJＧShort

ACC＠１ ACC＠５
BJＧMedium

ACC＠１ ACC＠５
BJＧLong

ACC＠１ ACC＠５
PTＧShort

ACC＠１ ACC＠５
PTＧMedium

ACC＠１ ACC＠５
PTＧLong

ACC＠１ ACC＠５
CSRNN ０．５６４ ０．７５６ ０．６１１ ０．８２３ ０．３８９ ０．５７１ ０．６５９ ０．８７７ ０．６９５ ０．８５７ ０．５４４ ０．７４８
t２vec ０．５７８ ０．７８３ ０．６３４ ０．８４５ ０．３８４ ０．５６６ ０．６８３ ０．８９０ ０．７１１ ０．８７４ ０．５６７ ０．７６１
Trembr ０．６０４ ０．８１３ ０．６４７ ０．８５３ ０．３９７ ０．５７５ ０．６９９ ０．９０４ ０．７３６ ０．８９２ ０．５５９ ０．７５３

HRNRＧMSN ０．６２４ ０．８４２ ０．６５１ ０．８５７ ０．４２５ ０．６４２ ０．７０８ ０．９０９ ０．７５２ ０．９１３ ０．５７３ ０．７７２
Toast ０．６３３ ０．８４９ ０．６６２ ０．８７１ ０．３７６ ０．５６２ ０．７１５ ０．９１３ ０．７６３ ０．９２５ ０．４５２ ０．６５４
TRMS ０．６５１ ０．８７９ ０．６８７ ０．９０２ ０．４６３ ０．６７４ ０．７３６ ０．９４７ ０．７９４ ０．９６０ ０．６１４ ０．８０５

　　尽管以上方法在长轨迹嵌入表示上的 ACC＠１和 ACC＠５
都不是很高,但TRMS在BJＧLong和PTＧLong上的性能仍然

有最大的提升.

５．５　模型分析

５．５．１　消融实验

TRMS由两个模块组成,即 TDW 和 MSN.为了说明

TDW 和 MSN对模型性能的影响,本节将它们分别独立去除

并基于 ACC＠１指标记录相关实验结果.本文准备了４种

TRMS的变体进行比较,分别是:(１)TRMSＧLM,该模型将

MSN替换为基于 LSTM 的Seq２Seq网络;(２)TRMSＧBT,该

模型将 TDW 与自注意力网络 BERT 相结合;(３)TRMSＧ

DM,该模 型 用 传 统 Deepwalk 方 法 代 替 TDW;(４)TRMSＧ

MS,该模型仅使用 MSN对轨迹进行建模.

所有消融实验的结果如图４－图６所示,从中可以观察到:

(１)TRMSＧMS在预测任务上的准确率低于 TRMS,这说

明路网场景下的轨迹表示学习确实需要考虑路网拓扑结构的

约束,而TDW 能有效捕获这一拓扑信息,进而帮助TRMS更

好地进行轨迹的特征表征.

(２)TRMS的性能优于 TRMSＧDM,这说明在路网上基于

概率感知游走而不是随机游走,该方式能更充分地挖掘路段

之间潜在的内部联系,进而提高路段表示学习的有效性.

(３)与TRMSＧLM 相比,TRMS在短、中、长轨迹嵌入方面

的表现更好,这表明基于自注意力机制的方法优于基于序列化

模型的方法.具体来讲,TRMS相比TRMSＧLM 在 ACC＠１上

平均高出５．０８％,在 ACC＠５上平均高出６．１７％.

(４)与 TRMSＧBT相比,TRMS在不同长度的轨迹建模上

都具有更高的准确率,尤其是在长轨迹建模方面,TRMS在

ACC＠１和 ACC＠５指标上分别优于 TRMSＧBT１１．２％和
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１３．７５％,这说明 MSN能有效刻画轨迹的长期语义特征.正

如第１章所述,以一定概率对轨迹对应路径进行随机掩码,会

造成模型仅凭借路网拓扑结构的先验知识,根据相邻路段就

推断出掩码路段,致使模型没有学习到隐藏在轨迹数据中的

语义特征.

(a)下一个位置预测 (b)终点预测

图４　TRMS在短轨迹集上的消融研究

Fig．４　AblationstudyofTRMSonshorttrajectories

(a)下一个位置预测 (b)终点预测

图５　TRMS在中长轨迹集上的消融研究

Fig．５　AblationstudyofTRMSonmediumtrajectories

(a)下一个位置预测 (b)终点预测

图６　TRMS在长轨迹集上的消融研究

Fig．６　AblationstudyofTRMSonlongtrajectories

综上所述,TDW 和 MSN都对TRMS的性能做出了重要

贡献,通过结合这两部分,所提模型可以有效表征路网场景下

不同长度的轨迹.

５．５．２　参数分析

为了获得 TRMS的最佳性能,参数调优至关重要.由于

篇幅所限,本文只报告轨迹嵌入维度dmodel对下一个位置预测

任务的影响,以及编码过程中掩码长度k对终点预测任务的

影响.

(１)轨迹嵌入维度dmodel.如图７所示,将北京数据集和波

尔图数据集轨迹的嵌入维度设置为２５６时,模型性能达到最

佳.通常来说,当轨迹较短时,嵌入维度需要设置得小一些,

当轨迹较长时,嵌入维度需要设置得较大些.嵌入维度过小,

模型不能充分挖掘轨迹的语义特征和路网的拓扑结构,而嵌

入维度过大,可能会引入噪声信息,导致模型性能呈下降

趋势.

(a)Beijing (b)Porto

图７　参数dmodel的分析

Fig．７　Analysisofparameterdmodel

(２)编码过程中的掩码长度k.如图８所示,将掩码长度

k设置为路径的５０％时,TRMS在６个子轨迹数据集上都取

得了最佳性能.实际上,设置k为５０％可以平衡 Encoder和

Decoder的性能,这是因为预训练任务需要Encoder根据未掩

码片段提取轨迹语义特征,然后训练 Decoder预测掩码片段.

如果 Encoder一侧或 Decoder一侧的有效路段太少,则会导

致 MSN 将 更 多 的 注 意 力 集 中 在 某 一 侧,这 对 TRL 任 务

不利.

(a)Beijing (b)Porto

图８　参数k的分析

Fig．８　Analysisofparameterk

结束语　本文提出了一种新模型 TRMS,用于有效表征

路网场景下不同长度的轨迹,该模型由以下两个模块组成:

(１)TDW 通过基于概率感知游走来优化传统 DeepWalk算

法,以充 分 挖 掘 路 网 的 拓 扑 结 构;(２)MSN 结 合 Masked

Seq２Seq学习框架和自注意力机制的优势,有效刻画轨迹的

长期语义特征.最后,在真实轨迹数据集上进行实验,结果表

明,TRMS在短、中、长轨迹建模方面都优于现有最优的基线

方法.在接下来的工作中,将试图引入外部数据信息,进一步

探索路网中相邻路段间潜在的内部联系,以进行更精确有效

的轨迹表示学习的相关研究.
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